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1. はじめに 
我々は，これまでに，加速度センサーや角速度センサー

を用いた個人認証アプリケーションについての研究を行っ

てきた[1]．人が作り出すモーションは数多くのバリエーシ
ョンがあり，それぞれを個人識別に利用することが可能で

ある．以前の研究においては，簡単なモーションのみなら

ず，複雑なモーションを利用した個人識別が可能であるこ

とがわかっている． 
また，近年では，同様のセンサーを利用した研究分野が

急速に広がりを見せており，情報科学のみならず，スポー

ツ科学[2]，動物学[3]，行動解析[4]等に応用されている． 
モバイル機器に搭載されている加速度センサーからのデ

ータは同一のものはなく，かなりばらつきがあることがわ

かっている．例えば，加速度センサーから時系列データを

取得すると，その周波数成分の特徴は加速度センサーごと

にかなり異なるものになる．その理由としては，加速度セ

ンサー本体の製造上の差異であったり，センサーを取り巻

く回路構成要素に誤差が生じていたりすることが原因であ

る．本研究では，加速度センサーからデータを取得する回

路を構成し，それらから得られるデータを集めて各センサ

ー個体の識別を試みる． 

2. 静止状態での加速度センサーからの情報 
これまでの研究により，加速度センサーから得られたデ

ータはさまざまに変化することが分かっている．その理由

は，加速度センサー自体の製造工程に起因する誤差や，そ

れを取り巻く回路構成要素の誤差による．図 1 に二つの種
類の携帯デバイスから得られた加速度センサーの時系列情

報を周波数解析した結果を示す．この時系列データは，二

種類の携帯デバイスを安定した台の上に水平に静止させた

状態で測定して得られたもので，静止しているにも関わら

ず，さまざまな周波数成分が含まれていることが分かる．

機種が異なることもあるが，静止した状態でこのような周

波数特性を有するため，この特徴を利用した個体識別の可

能性を含んでいると考えている． 

3. 加速度センサーの仕組みと精度 
モバイルデバイスに搭載されている加速度センサーは

MEMS（Micro Electro Mechanical System）によって構成さ
れており，半導体ウェハーの上に機械的構造と集積回路の

構造の両方を有した構造となっている．そのため，一つの

センサーが機械的な精度と集積回路の精度の二つの精度の

組み合わせを持つことになる．本研究ではその精度に注目

したものになる．製造プロセスにおける精度の違いが出て

くることが知られており，加速度センサーのスペックシー

トにも記述されている．例えば，1000 個体以上のセンサー

から得られた電圧分布と温度特性が示されている． 
加速度センサーから更にデータを取得するためには，少

なくとも電気，電子回路を構成する必要があり，それらの

構成要素の精度はかなり異なるため，センサーを組み込ん

だ回路の構成には違いが生じることとなり，そのような誤

差は回避できないものである．これらのセンサー（および

周辺回路）に存在する精度の違いに着目し，センサーから

の出力値に基づいた個々のセンサーの違いを発見し，個体

識別に適用することを試みる． 

4. 加速度センサーからのデータ取得 
加速度データは加速度センサーを搭載したデバイスから

プログラムを用いて取得する方法と，加速度センサーから

直接取得する方法の二種類がある．加速度センサーを搭載

したデバイスからのデータ取得は多くのデバイスを用意す

る必要があり，現在の研究では，加速度センサー自体から

直接取得する方法を採用した． 
本研究では，アナログデバイセズ社の ADXL327BCPZ[5]

を用いており，X，Y，Z 軸の出力端子に 0.1μF のキャパ
シタを取り付けたものを用意した．入力電圧は 1.8〜3.6V
である． 
評価回路からセンサーの各軸の情報を取得するため，

Raspberry Pi3を用いている（図 2）．Raspberry Piは GPIO
（汎用入出力ポート）を備えた，極小コンピュータの一種

である．Raspberry Piは GPIOポートを介して加速度センサ
ーに電源供給を行うことができ，Raspberry Pi からの供給
できる電圧 3.3V は加速度センサーへの入力電圧の範囲内
にある．加速度センサーからはアナログ値が出力されるが，

Raspberry Pi はアナログ値をそのまま取り込むことができ
ないので，センサーデータの測定は 12 ビット AD コンバ
ータである MCP3208 を介して行なった．出力される値の

 

 

図 1 加速度センサーから得られた 
データの周波数特性 
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例として，0 は 0V を，4095 は印加電圧である Vss を意味
する． 
本研究では 8 つの加速度センサーを準備し，同一の設置

条件・環境条件下に置いた．センサーを搭載した評価回路

の設置については，安定した台の上に回転等が加わらない

ように安定した状態に維持するため，8 個の評価回路を厚
手のアクリル板に固定した．測定環境は安定した台の上に

用意し，実験は振動などが加わらない環境下で行なった． 

5. 加速度センサーの識別手法 
まず，8 つの加速度センサーから収集したデータを元に，

識別用のデータセットを作成した．取得した各センサーの

データの一部を図 3 に示す．この図からも明らかなように，
それぞれのセンサーから出力される値はかなり異なるもの

となっている．本研究では，このようなセンサーからの時

系列情報を分類し，それぞれのセンサー個体を識別するこ

とを試みる． 

5.1 センサーから入手するデータの次元数削減 

各センサーからは，X軸，Y軸および Z軸の 3つの情報
を取得できる．それをそのまま使ってもよいが，次元数 3
のデータの系列を用いて識別することになるので，まずは

この次元数を削減することを考える．次元数を下げる方法

としては(1)式を採用した． 
                              value = 𝑥( + 𝑦( + 𝑧(	         (1) 
x，yおよび zはそれぞれ，X軸，Y軸および Z軸のセン

サーデータを表している．それぞれを二乗したものを加算

し，その平方根を取ったもので，加速度ベクトルの大きさ

を求めていることになる．この方法では，動きの少ない軸

のデータが活用されないことになるが，本研究の場合は，

静止状態でのセンサーデータを取得しているため，取得す

るデータの変動は元々微小であることを想定しており，時

系列としては問題ない．逆に，モーション全体を識別する

ような場合には，動き，つまり変動の少ない軸の情報が抜

け落ちて，識別結果が変動の大きな軸のデータに依存して

しまう結果となることが分かっている[1]． 

5.2 識別に用いるデータセットと入出力関係の同定 

式(1)の方法で次元数を削減したデータを各センサーから
取得し，128 個ずつの時系列データとして，それを 100 セ
ットずつ用意した．8 つのセンサーについて合計 800 セッ
トの入力データセットとなり，そのうちの 1 セット分 128
個の入力データが与えられたときに，8 つのセンサーのい
ずれかに該当するか，という識別問題となる．i 番目のデ
ータセットを Di ，それが属するセンサー番号を Si とする
と，その間の関係は式(2)のように表すことができる． 

                                       𝑫𝒊𝑻 = 𝑺𝒊                                         (2) 
ここで，T はセンサーからのデータ系列からセンサー番

号へ変換する系である．すべての Dから Sへの変換を行な
うためには，データセット数 800 セットすべてに対して適
切なセンサー番号を提示できるように系 Tを構成する必要
がある．D は 1セットあたり 128個のデータで構成されて
おり，それが 800 セット存在するため，行列で表すならば
128 列 800 行の行列となる．S も同様に，1（8 つのセンサ
ーがそれぞれある数値で表現される場合）または 8（8 つ
のセンサーがそれぞれベクトルで表現される場合）の情報

が 800 セット存在することから， 1 列 800 行または 8 列
800 行の行列となる．D の逆行列を S に右からかけること
によって系 T を求めることは可能である．このとき，Dは
当然ながら正方行列ではないから，D の擬似逆行列によっ
て T を求めることができる．このときの T は，D と T の

 

図 3 取得した各センサーの情報 

 

図 4 ニューラルネットワークの構成  図 2 加速度センサーの測定環境 
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行列演算の結果出てくる 800 セットのセンサー番号と正し
いセンサー番号データ S の間の誤差が最も小さくなるよう
に求められているから，この Dと Sの入出力関係を最適化
した結果と見ることができる． 

5.3 ニューラルネットワークによる系の同定 

このように，この系 T を代数的な解として求めることも
可能であるが，汎用性の面を考慮して，ニューラルネット

ワークを用いた系の同定を行う．入力層 128 ユニット，出
力層は 8ユニットという構成にしている．中間層は 5層で，
それぞれ 100 から 20 ユニットと，段階的にユニット数を
減らしている（図 4）．出力層の活性関数は出力層への入
力をそのまま出力するようにしてあり，その他の中間層の

活性関数は ReLU 関数，いわゆるランプ関数を用いている．
入力値が正の場合にのみ入力値を返す関数で，入力が負の

場合にはゼロを返す．不連続点を持つがこれが最良といわ

れているため，この関数を採用している． 
ニューラルネットワークの学習方法としては，バッチ型

の学習方法を採用し，一定のパターン数ごとに出力誤差を

蓄積し，まとめて学習を行なった．800 パターンのうち，
30%に相当する 240 パターンをテストデータとし，残りの
560 パターンでニューラルネットワークの学習を行なった．
この試行では明確な交差検定を行なっていない．その理由

は，240 パターンをテストデータとして分離するが，毎回
各センサーのデータセットからランダムに選択され，各セ

ンサーから平均 30 パターンずつ選ばれるようになってい

るからである．平均 30 パターンであるので，20 パターン
ほどに少なくなることや 40 パターン近く選ばれることも
ある，というテストデータの構成になるため，完全に交差

検定を行なっていないのではなく，試行全体を通したテス

トデータの構成が交差検定に近くなっていると考えている． 

5.4 系の同定と識別実験 

前節で説明したデータセットおよびニューラルネットワ

ークを用いて，系の同定とセンサー個体の識別実験を行っ

た．学習試行 1回当たり最大 40000回の学習を行い，同時
にテストデータによる識別試行を行なった．この試行を 20
回繰り返した結果の一部を表 1に示す．表 1に掲載されて
いない試行回数の行およびセンサー番号の列はすべて

1.000，つまりすべて正解であった．ちなみに，学習データ
については，いずれの試行においてもすべて正解であった． 
この結果から，ほとんどの試行においてセンサー番号を

正しく識別できていることが分かる．表 1 に載せたものは
それぞれの試行において，不正解となったセンサー番号の

みである．試行回数 20 回目のセンサー番号 5 の正解率が
非常に低い（35パターンのうち正解が 1パターンのみ）以
外は，1 パターンだけが不正解となっている．センサー5
の正解率の低さは，この試行のみのものであり，さらに 20
回試行を繰り返したが，その場合はセンサー5 については
不正解となったパターンは一つもなく，すべて正解となっ

た．センサー1 と 8 については，表 1 と同様にいくつかの
試行において，1 パターンずつ不正解が発生するという状
況であった． 
複数の試行において，センサー1 と 8 に不正解が生じる

のは，図 3 に示した時系列データからも説明できると考え
ている．つまり，センサー1 と 8 の時系列が非常に似てい
る，ということである．念のため，図 5 にこれらのセンサ
ーから得られた時系列データの比較図を掲載した．図 5 か
らも明らかなように，これら二つのセンサーから得られた

時系列は，他のセンサーと比較して，非常に似かよったも

のとなっているため，識別時にはお互いのセンサーである

と判定したことになっていると考えられる． 

 センサー番号 

試行回数 1 5 8 

1 0.971 1.000 1.000 

2 1.000 1.000 0.951 

14 0.931 1.000 1.000 

15 0.970 1.000 1.000 

20 1.000 0.029 1.000 

 

表 1 試行回数ごとのテストデータの 
正解率 

 センサー番号 

試行回数 1 5 8 

4 0.970 1.000 1.000 

6 0.970 1.000 1.000 

8 0.960 1.000 1.000 

15 0.967 1.000 1.000 

16 0.972 1.000 1.000 

17 0.968 1.000 1.000 

20 0.968 1.000 1.000 

 

表 2 データセットを変更後の 
試行回数ごとのテストデータの正解率 

 

図 5 センサー1 と 8 の時系列の比較 
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5.5 使用する測定データによる識別性能の検証 

これらの試行に利用したデータセットは，加速度センサ

ーからのデータを測定し始めた部分のデータで構成されて

いる．測定を始めた部分というのは，測定環境が安定して

いないことも考えられる．そこで，十分な時間が経過した

部分からデータを抽出した場合のデータセットでの学習・

識別実験を実施し，識別性能に差異が発生するかどうかの

検証を行なった．データセットの測定は各センサーで

12000 点行なっており，表 1 の結果を得た試行に用いたの
は各センサーの最初の 128 データ×100 セット分である．
12000点のデータを取得するのに約 10分の時間がかかって
いるので，各データの最後の 100 セット分を抽出したもの
を用いて追加の学習・識別実験を行なった．その結果の一

部を表 2に示す． 
この試行においても，センサー1 については不正解が出

やすいことが分かる．不正解となったのも，それぞれ 1 パ
ターンずつとなっている．表 2 に示した以外に他の 20 回
の試行を追加実施したが，その場合にもセンサー1 につい
ては 3 試行で不正解が 1 パターンずつ，センサー8 につい
て 1試行の 1パターンで発生しており，このことからもセ
ンサー1 および 8 については不正解が出やすいセンサーで
あることがわかった．センサー5 については不正解となっ
たパターンは存在しなかった．センサー1 および 8 の不正
解の状況については詳細の解析ができていないので，今後，

追加で実施することとしたい． 

6. おわりに 
本研究では，加速度センサーからのデータを取得するた

めの回路作成を行い，同条件で複数のセンサーからのデー

タを取得した．そのデータセットの中から抽出したデータ

を用いて学習・識別実験を行い，測定開始直後のデータお

よび測定終了間際のデータのどちらの場合においても高い

精度でセンサー個体の識別ができることを示した．一部の

センサーで，テストデータでの不正解があり，お互いのセ

ンサーと混同してしまっている可能性を指摘した．識別結

果の詳細の解析については今後の課題としたい． 
本研究で用いた 8 つの加速度センサーについてはこのよ

うに識別することができているが，これは取得したデータ

セットに関してのみ可能になっていることである．別の加

速度センサーからのデータを入力した場合は，学習した 8
つのセンサーのいずれか近いセンサーとして識別されるこ

とになる．本研究で行なった実験では，センサー固有の情

報を抽出したわけではないので，今後は固有情報の抽出に

ついて中心に研究を進めていく予定である． 
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